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Resumo: Data Analytics é um conceito voltado a andlise de grandes quantidades
de dados em busca de padrdes e informagdes relevantes. A manipulagcdo desses da-
dos é complexa e exige métodos automdticos capazes de processar grandes volumes
de dados exigindo poder computacional para obtengdo de informacdes em tempo ha-
bil. O modelo de programacdo MapReduce surgiu para auxiliar a distribui¢@o desses
problemas entre varias maquinas, melhorando a eficiéncia em seu processamento. As
plataformas Apache Hadoop e Spark possibilitam a utiliza¢do deste paradigma em
ambientes de hardware commodities. O agrupamento de dados tem como objetivo
determinar um conjunto finito de categorias para descrever um conjunto de dados de
acordo com as caracteristicas similares dos objetos do conjunto de dados. Diferen-
tes estratégias para pré-processamento influenciam os resultados da etapa de agrupa-
mento de dados. Deste modo, este trabalho trata do estudo de diferentes métodos de
pré-processamento de documentos textuais, visando alcancgar representagdes que pro-
porcionem bons resultados a etapa de agrupamento. Nele, propomos uma abordagem
para selecdo de atributos embasado no algoritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA).
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Comparacao entre abordagens escaldveis para o processamento de conjuntos de dados textu-
ais

Abstract:  Data Analytics is an emerging concept intended to describe the se-
arching of patterns and relevant information in large amounts of data. Dealing with
these data is complex and requires automatic methods for processing such amount of
data and demand high computation power to extract information in a timely manner.
The programming model MapReduce was proposed to assist the distribution of these
problems between multiple machines, improving efficiency in processing. Platforms
Apache Hadoop and Spark allow the use of this paradigm in an ambient with commo-
dities hardware. Clustering aims to determine a finite set of categories to describe a
set of data according to the similar features of objects from a dataset. Different stra-
tegies for pre-processing influence the results of the clustering step. This paper deals
with the study of different methods of pre-processing of textual documents in order to
achieve representations that provide good results to the clustering step. We propose an
approach for the selection of attributes grounded in the algorithm Latent Dirichlet Al-
location (LDA). The algorithms were evaluated on different datasets of real data, the
experimental results indicate that the accuracy achieved by the algorithms on real data
varies according to the number of objects, determined by the curse of dimensionality,
and the feature selection approach proposed by the authors improves the clustering
step.

Palavras-chave: Anilise de Dados, Agrupamento, pré-processamento, selecdo
de atributos.
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1 Introducao

Data Analytics (1) € um conceito emergente voltado para investigacdo de grandes
quantidades de dados utilizando algoritmos do estado da arte com o objetivo de buscar pa-
drdes e obter informagdes relevantes sobre os conjuntos de dados. A aquisi¢do de informa-
¢oes sobre os dados € exigida de forma eficiente devido ao crescimento rapido e continuo dos
volumes de dados.

A andlise de dados utilizando procedimentos manuais ¢ descartada devido aos gran-
des volumes de dados a serem investigados. A intensidade que estes dados estdo sendo ge-
rados afetam também a utilizagcdo de sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBD)
tradicionais o que impde a necessidade por implementacdes de métodos automadticos para
processamento e andlise em ambientes escaldveis tendo em vista a extracdo de conhecimento

Q).

Uma solucdo para esse efeito € a implementacdo de programas utilizando o modelo
de programacido MapReduce (3) que possibilita a aplicacdo de uma solucao paralela e dis-
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tribuida para gerir e processar grandes quantidades de dados. Este modelo é utilizado pelas
plataformas Apache Hadoop (4) e Spark (5) que estdo ganhando cada vez mais forca neste
cendrio.

Ao realizar o processamento de dados reais/textuais € necessdrio efetuar uma prepa-
racdo nos dados, onde € fixada uma estrutura padrdo para representacido dos dados textuais.
Diversas técnicas como normalizagdo, categorizacdo, reducido de dimensionalidade, selecdo
de atributos, dentre outras podem ser aplicadas nesta etapa com intuito de atingir melhores
resultados ao final do processo (6).

Diversos algoritmos para Data Analytics foram desenvolvidos no modelo MapReduce.
Dentre eles, o K-means (7) que é um algoritmo de agrupamento de dados nao supervisionado
que encontra um conjunto de grupos k desconhecido no qual os dados sdo compostos. Os
grupos sdo formados por objetos que abrangem caracteristicas semelhantes ou préoximas. A
utilizacao de algoritmos automaticos sobre dados de natureza desconhecida facilita a obten-
¢ao de informagdes relacionadas a dispersao dos objetos do conjuntos de dados. Para a fase de
pré-processamento os algoritmos de redugdo de dimensionalidade Andlise de Componentes
Principais e Latent Dirichlet Allocation podem ser utilizados.

A Anidlise de Componentes Principais (8) € uma técnica para reducdo de dimensi-
onalidade que auxilia na forma¢do de uma representagcdo reduzida dos dados com base na
combinagdo linear dos conjuntos de dados. Este algoritmo € aplicado tendo em vista a re-
presentacdo por subespacos com as maiores varidncias dos conjuntos de dados originais. Os
componentes principais sdo encontrados pela escolha dos autovetores que possuem autova-
lores altos (9). Assim, as relacdes entre os objetos sdo mantidas através das caracteristicas
mais relevantes dos conjuntos de dados. O Latent Dirichlet Allocation (10) € um algoritmo
poderoso para detec¢cdo de padrdes em documentos textuais usado para redugdo de dimensi-
onalidade e também para o agrupamento de dados. Este algoritmo determina um subespago
dos dados formado por tépicos sem que haja perda de informagdes e detalhes da representa-
¢do original dos documentos.

A utilizacdo de diferentes técnicas para redu¢cdo de dimensionalidade contribui para
obtencao de representagdes reduzidas dos conjuntos de dados. Esse procedimento torna mais
facil o processamento de documentos textuais que sdo altamente esparsos, além de tentar
descrever as relagdes entre os objetos com uma quantidade menor de caracteristicas.

No cendrio de exploragdo das técnicas de reducdo de dimensionalidade, temos os
(11),(12),(13),(14),(15),(16),(17). A maior parte destes trabalhos utilizam técnicas que ndo
foram avaliadas sobre o modelo de programacdo MapReduce, ficando limitados aos recursos
de uma maquina.

Este trabalho propde um estudo comparativo de diversas abordagens desenvolvidas
sobre o modelo de programacido MapReduce para o processamento de conjuntos de dados
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reais em contexto escaldvel. O framework Hadoop permite a utilizacdo de uma a milhares
de mdquinas, trazendo escalabilidade as abordagens propostas. Noés avaliamos as técnicas
K-means, Andlise dos componentes principais (ACP) e Latent Dirichlet Allocation (LDA)
quando aplicadas a conjuntos de dados textuais. NOs também propomos e investigamos a
selec@o de atributos com base nos tépicos computados pelo algoritmo Latent Dirichlet Al-
location. As técnicas utilizadas sdo analisadas de forma a observar quais metodologias de
pré-processamento (ACP e LDA) geram melhores resultados a etapa de agrupamento de da-
dos (K-means) quando aplicada a conjuntos de dados textuais de diferentes propor¢des de
objetos.

O restante deste artigo € organizado do seguinte modo: na Se¢do 2 sdo apresentadas as
principais concepcdes que ajudam na compreensdo deste trabalho. Na Se¢do 3 os algoritmos
utilizados sdo apresentados de forma detalhada ao modelo de programacdo utilizado. Na
Secdo 4 sdo mostrados os conjuntos de dados reais utilizados, indices de validacdo aplicados
e os resultados dos experimentos realizados. Por dltimo, € apresentada a conclusio na Secdo
5.

2 Trabalhos Relacionados

Na busca pela descoberta do conhecimento (do inglés, knowledge discovery in da-
tabases — KDD) (18) em documentos textuais € comum a utilizar o modelo Bag-of-Words
(19, 20) para representaciio dos conjuntos de dados em um espaco vetorial (do inglés, Vector
Space Model). Este modelo descreve cada um dos documentos de acordo com as palavras
presentes em seu corpo textual, para cada palavra sdo atribuidos pesos para realcar a sua im-
portancia no documento. O peso ou fator de ponderacio, pode ser atribuido pela TF — Term
Frequency (21) ou TF-IDF — Term Frequency-Inverse Document Frequency (22, 23). Para a
recuperagdo de informacdo (RI) o peso TF-IDF ¢ bastante utilizado (20) e, portanto, utilizada
no desenvolvimento deste trabalho. Outra aspecto importante no processo KDD € a etapa de
pré-processamento. Durante a execugao desta etapa podemos aplicar diversas técnicas como
selecdo de atributos, redu¢@o de dimensionalidade, dentre outras (24).

Selecdo de atributos (25) (26) (27) € uma etapa importante realizada durante o pré-
processamento e transformacgdo de qualquer conjuntos de dados. Nela € realizada a sele¢ao
de um subconjunto de atributos que representam expressivamente os conjuntos de dados,
removendo dados que sdo irrelevantes e que prejudicam o processo KDD. A remogao de atri-
butos insignificantes ao trabalhar com documentos textuais é efetuada aplicando Stopwords
(28, 29) diminuindo a representacio Bag-of-Words de grandes conjuntos de dados, que faci-
lita o processamento dos conjuntos de documentos utilizados neste trabalho.

A redugdo de dimensionalidade (30) consiste em encontrar d dimensdes que contém
a representacdo dos dados de forma reduzida obtidas pela combinacdo linear ou ndo. A
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dimensionalidade de conjuntos de dados textuais é delimitada pela quantidade de palavras
nos conjuntos, portanto quanto maior os conjuntos de dados e seu corpo textual, maiores
serdo as dimensdes para analise e processamento.

Muitas dessas técnicas encontram-se implementadas sobre o modelo de programacao
MapReduce. O paradigma MapReduce (3) € o modelo utilizado pelos algoritmos comparados
neste trabalho, pois possibilita a aplicacdo de uma solugdo paralela e distribuida. O modelo de
programacdo MapReduce é estruturado por duas fases: Map e Reduce. Além de possibilitar
o processamento adequado do grande volume de dados e utilizacdo de algoritmos para Data
Analytics, é possivel utiliz4-lo com hardware commodities presentes no mercado (31).

Em (11) foi proposta uma abordagem para o agrupamento de dados utilizando o algo-
ritmo de agrupamento tradicional K-means local ap6s a realizacao da projec@o do conjunto de
dados textuais trabalhados em espago de baixa dimensionalidade obtida pelo algoritmo Lo-
cality Preserving Indexing que preserva a relacdo semantica entre os documentos da mesma
classes. Diferente do autor, nos avaliamos o algoritmo K-means da biblioteca Mahout desen-
volvido no modelo de programa¢do MapReduce, em adicional reduzimos as dimensdes do
conjunto de dados utilizando o resultado obtido pela combinagao linear do algoritmo ACP, as
avaliacdes foram feitas utilizando pequenos e grandes conjuntos de dados.

A proposta de (12) demonstra que a técnica para redu¢do de dimensionalidade nao
supervisionada Andlise dos Componentes Principais (ACP) esta intimamente ligada com o
método de agrupamento K-means também ndo supervisionado, ambos tentam minimizar o
erro quadrético. Embora os autores tenham avaliado a proposta sobre conjuntos textuais pe-
quenos, os resultados obtidos pelo autores levaram a considerar uma avalia¢do da técnica em
ambiente distribuido sobre novos conjuntos de dados que foram produzidos neste trabalho,
que sdo maiores na quantidade de objetos e dimensdes.

O trabalho de (13) descreve uma abordagem elaborada com a combinagéo do algo-
ritmo de reducdo de dimensionalidade Linear Discriminant Analysis e o algoritmo K-means
encorporados a um framework para a selecdo do subespaco que possui a maior representa-
¢ao/discriminag¢do dos dados analisados. A redu¢do das dimensdes dos conjuntos de dados
por este método € feito através da combinacio linear de caracteristicas que separam um ou
mais grupos. Diferente do algoritmo Latent Dirichlet Allocation que possui um modelo pro-
babilistico para determinar a similaridade entre os dados. O método Latent Dirichlet Alloca-
tion (LDA) desenvolvido no modelo de programagdo MapReduce é explorado neste trabalho
para realizar o agrupamento e selecio de atributos, ao invés do algoritmo Linear Discriminant
Analysis.

Em (14) foi proposto uma abordagem para redu¢@o de dimensionalidade por meio do
método Information gain — InfoGain. Em seguida, os autores utilizam o algoritmo K-means
para a etapa de processamento. De forma andloga, a proposta de (15) explora a combinagao
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entre as técnicas non-negative matrix factorization (NMF), fator ponderagio de termos Term
Mutual Information (TMI) conectados a uma base de dados lexica, denominada WordNet.
Sua proposta explora a extragdo de termos de acordo com a relaciio semantica inerente aos
documentos processados. Outra caracteristicas importante, a utilizacdo de processamento
paralelo e distribuido sobre o framework Hadoop.

O trabalho desenvolvido em (16) utiliza uma abordagem hibrida entre técnicas para
selecdo de atributos e extracdo de atributos. Nessa abordagem sdo utilizadas as técnicas Term
Variance — TV e Document Frequency — DF para ponderagdo de termos. Em seguida, o
algoritmo de Andlise de Componentes Principais (ACP) € utilizado para redugdo de dimensi-
onalidade.

O trabalho de (17) explora a técnica de reducdo de dimensionalidade Anélise de Com-
ponentes Principais (ACP) para buscar melhores resultados a etapa de agrupamento de dados
com o algoritmo K-means. No entanto, utiliza o software MATLAB que requer licenga co-
mercial e estd limitado aos recursos de uma tinica méaquina.

Embora tenham sido adotadas diversas abordagens para andlise de documentos tex-
tuais sem a utilizacdo do modelo de programagdao MapReduce, todos estes métodos foram
aplicados em conjuntos de dados que possuem uma quantidade pequena de objetos, apesar
de possuirem grandes dimensdes quando representados pelo modelo Bag-of-Words. Nosso
trabalho € o primeiro a adotar conjuntos de dados com uma quantidade de documentos maior
que os conjuntos de dados textuais utilizados atualmente no campo da pesquisa cientifica.
Outra contribui¢@o deste trabalho € a avaliacdo de abordagens implementadas no modelo de
programacio MapReduce que facilita anélise de grandes conjuntos de dados em contexto es-
caldvel. Em adicional é proposto também uma selecio de atributos diretamente relacionado
ao resultado obtido pelo algoritmo Latent Dirichlet Allocation.

3 Metodologia

Este trabalho foi realizado seguindo o processo KDD(18) com foco no processamento
de dados textuais. A execucdo desse processo envolve cinco etapas esséncias: coleta de
dados; pré-processamento e limpeza; transformacgdo de dados; Mineracdo de Dados e inter-
pretacdo e avaliagdo de resultados.

A coleta de dados pode ser feita em um ambiente experimental controlado com au-
xilio de um expert como também adquirido por meio de diversos sistemas de informacdo,
softwares e paginas web. Apoés a coleta e elaboracido dos conjuntos de dados, passamos para
as etapas de pré-processamento e transformacgdo de dados. Neste ponto, sdo definidos os for-
matos e a qualidade dos dados durante todo o processo. Essa etapa que consome maior parte
do tempo investido no processo (32).
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A etapa de Mineracao de Dados (MD) (33) busca encontrar informagdes valiosas sobre
grandes quantidades de dados armazenados em SGBD’s de forma estruturada, ndo estrutu-
rada. A aquisi¢do de informacao ¢ feita de forma preditiva ou descritiva (34). A escolha pelo
caminho preditivo permite a criacdo de modelos através de dados histéricos, modelos que sdo
utilizados para prever novos acontecimentos, também conhecido como aprendizado supervi-
sionado. Ja o caminho descritivo ndo sofre influéncia de dados histéricos, descrevendo os
padrdes inerentes aos dados, conhecido como aprendizado ndo-supervisionado.

Diversas técnicas foram desenvolvidas para exploracdo desses dados nesses dois ca-
minhos, tais como: regras de associacdo (descritivo), agrupamento de dados (descritivo),
padrdes frequentes (descritivo), métodos de regressao (preditivo), classificagdo (preditivo) e
deteccao de anomalias (preditivo) (34-36).

O foco deste trabalho é a extracdo de informagdes relevantes sobre dados textuais
utilizando o procedimento de agrupamento de dados, pois a tarefa de agrupamento de dados
€ um aprendizado ndo supervisionado. Sendo assim ndo ha necessidade de ter conhecimento
prévio do comportamento dos dados. Para extracdo do informacdes sobre documentos sido
necessdrias transformagdes especificas nos corpos textuais dos dados, apresentadas a seguir.

Os conjuntos de dados foram representados no modelo de espaco vetorial (do inglés,
Vector Space Model (VSM)) (24, 37) que € muito utilizada na drea de mineragdo de texto.
Esta estratégia, também conhecida como Bag-of-Words, delimita que cada M documentos de
texto é formado por 7" termos (atributos), em que cada documento; € um vetor de atributos,
documento; = (a11,a12, @13, @14, - - -, ;;). Entretanto, o valor do atributo a;; referente ao
termo T do documento; pode ser calculado de diferentes modos. O fator de ponderagdo
TF-IDF (abreviacao do inglés term frequency-inverse document frequency) (22) foi utilizado
durante a etapa de pré-processamento para representacdo dos documentos por favorecer ter-
mos significativos que aparecem poucas vezes no conjunto de documentos e desfavorecer
termos que aparecem com bastante frequéncia durante a andlise. Este beneficiamento dos
termos € obtido através da Equacdo 1.

M
J

sendo que M € a quantidade de documentos presentes no conjunto de dados e DF; € o
nimero de documentos em que o termo 7} ocorre. Combinando o fator de beneficiamento
com a medida #f, obtemos a Equacdo 2:

M

J

O valor de T'F}; é dado pela frequéncia dos termos (do inglés term frequency (tf)),
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ou seja, o atributo a;; = tf (T}, documento;). No qual tf(1}, documento;) é o valor da
quantidade de ocorréncias do termo 7} no documento;.

Ao mesmo tempo que foram calculados os valores TF-IDF do conjunto de dados, tam-
bém foram removidas as palavras tipicas da lingua conhecidas como stopwords (29) e apli-
cadas radicalizagcdo de palavras PorterStemming (38) que transformam as formas derivadas
de uma palavra a um unico radical removendo os sufixos e afixos. As stopwords sdo termos
comuns utilizadas na comunicacao e escrita de qualquer idioma, como por exemplo na lingua
inglesa: a, an, all, be, but, entre outros. As stopwords afetam o processo de recuperagdo de
informacao e ponderag¢do TF-IDF, pois possuem alta frequéncia e pouco significado (28). Em
relacdo a radicalizacdo, sua aplicagdo garante que as variacdes de uma palavra sejam elimi-
nadas da representacdo TF-IDF, por exemplo, as palavras opening, opened e opener seriam
substituidas por open. Esta técnica reduz a quantidade de termos a serem analisados o que
pode facilitar o processo de agrupamento de dados e recuperacio de informacio relevante.

Quando se trata de conjuntos de dados cuja origem sdo textos, o processo de andlise
se torna mais complexo, uma vez que os dados foram transformados para tipos numéricos e
o conjunto resultante do pré-processamento € de natureza altamente esparsa.

Os procedimentos realizados para representacdo dos conjuntos de dados no modelo
Bag-of-Words e remocao de stopwords foram executados utilizando as bibliotecas do pro-
jeto Apache Mahout®. Este projeto prové algoritmos para o aprendizado de maquina (24)
desenvolvidos sobre o modelo de programagdo MapReduce.

As principais técnicas utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho serdo apresen-
tadas nas proximas se¢des.

3.1 MapReduce

O MapReduce(3) ¢ um modelo de programagao para processamento de dados de forma
paralela e distribuida. O paradigma MapReduce possui duas fases: Map e Reduce. Cada fase
necessita de um par <key,value> (4). A fase Map é responsavel pelo mapeamento dos dados
de entrada, enquando a fase Reduce fica encarregada pela unido dos resultados dos pares
<key,value>

A Figura 1 mostra um exemplo do funcionamento do algoritmo para contagem de
palavras utilizando o modelo MapReduce.

Na fase Map, arquivo de entrada é divido e mapeado de acordo com a quantidade de
linhas nele/do documento, cada palavra é separada e atribuido a um par <key,value>. As
palavras s@o keys e suas frequéncias nas linha sio os values. Existe uma etapa intermedidria

3Projeto Apache Mahout™ disponivel em: <http://mahout.apache.org/>
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| I |
Entrada | Map | Shuffle | Reduce | Resultado
| Peixe, 1 k I ‘ Carro, 1 | |
O /Mo -famal |
Carro, 1 | | Onga, 2
[
|| carro, 1 Onga, 1 | Carro, 3

Peixe Rio Onga

Carro Carro Rio

Onga, 1 | ’m‘ : Peixe, 2

Peixe, 1 ‘ Rio, 2
Rio, 2 |

| L+ carro, 1
|
|

Peixe Carro Onga

Peixe, 1

Peixe, 1

| Carro, 1
: Onga, 1
'

<key,value>

<key,value> <key,value> <key,value>

Figura 1. Exemplo para contagem do niimero de palavras de um documento no modelo de
programacao MapReduce.

as fases Map e Reduce, denominada de Shuffle. Nesta etapas os dados sdo embaralhados
e ordenados de acordo com as respectivas keys. A fase Reduce é responsdvel por agregar
pares <key,value> que contenham as mesmas keys. A fase Reduce no exemplo WordCount,
une todas as keys idénticas e soma os valores presentes nos values emitidos na fase Map. O
resultado final é o nimero de ocorréncias de determinada palavras no documento.

Todas estas etapas sdo distribuidas pelo cluster de computadores para serem proces-
sadas em paralelo. Este modelo permite utilizar algoritmos em uma maquina ou milhares de
maquinas e utilizados nas abordagens proposta neste trabalho.

3.2 K-means

A andlise dos dados pode ser feita utilizando diversos algoritmos da area, além de ser
uma método util na busca de padrdes relevantes aos conjuntos de dados desconhecidos. A
técnica de agrupamento K-means (39) é reconhecida por sua simplicidade e pela aplicacdo em
diversas dreas, além de ser um dos procedimentos mais conceituados da drea de mineragao
de dados que possui implementagdo no modelo MapReduce (6, 40). A descri¢do do K-means
¢é apresentada no Algoritmo 1.

A Figura 2 apresenta o algoritmo K-means desenvolvido sobre o modelo de progra-
magdo MapReduce (41) disponivel na biblioteca Mahout (24) utilizada no desenvolvimento
deste trabalho.

Durante a execugao do algoritmo o conjunto de dados ¢ divido em blocos e sdo esco-
lhidos £ centroides iniciais escolhidos aleatoriamente. Os blocos sdo encaminhados a funcdo
Map que realiza o célculo da similaridade de cada um dos objetos aos k centroides, em se-
guida os objetos sdo atribuidos ao centroide mais préoximo, ou seja, o centroide que possui
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Algorithm 1 Algoritmo K-means

Dado conjunto de dados D, k£ o nimero de grupos e ¢t o nimero méaximo de itera-
¢coes
Require: £ >2et>1
Ensure: C centroides
1: Inicializa k centroides C' de forma aleatoria;

2: repeat
3:  for all Objeto =; do conjunto de dados D do
4: for all Centroide/protétipois iniciais do
5 Adiciona o objeto xz; ao grupo C}, com a
menor similaridade dist =|| z; — Cj, ||
end for
end for

for all Cj em Centroide/Grupo do
Recalcular o novo centroide
C, = média(objetos em C},)
10:  end for
11: until Atingir convergéncia ou o nimero maximo de iteracdes / Centroides ndo se alterem

° P 3D

caracteristicas similares ao do objeto comparado. Como todo programa desenvolvido no
modelo MapReduce, esta fase utiliza pares <key,value>. Em seguida, os centroides sdo en-
caminhados para a func¢io Reduce, onde sao recalculados os centroides com base nos objetos
atribuidos a cada um. Caso o valor dos centroides sejam alterados, seus valores sdo atualiza-
dos e o processo repetido até que os centroides nio se alterem mais.

O método de agrupamento K-means pode ser aplicado a diversos tipos de dados, no
entanto o seu desempenho ¢ influenciado por alguns fatores: (i) A escolha do nimero k de
centroides iniciais, que serdo selecionados de forma aleatéria; (ii) A sensibilidade a iniciali-
zacdo, ficando estagnado em minimos locais (40, 42).

Para evitar as deficiéncias do algoritmo podemos aplicar diversas alternativas durante
o pré-processamento investindo a obtencdo de uma boa representacdo do conjunto de dados
para que o procedimento de agrupamento tenha bons resultados. A aplica¢do de procedi-
mentos para redu¢do de dimensionalidade e selecdo de atributos tem como objetivo garantir
que os dados sejam representados de forma que o desempenho do algoritmo K-means ndo
seja influenciado pela alta dimensionalidade e/ou representacdo inadequada dos conjuntos de
dados.
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Entrada Map Reduce
4 [ (obietos centrode 1

Atrbuicao do abjeto [T (Objetos, Centroide 2) Centroides
20 centroide mais préximo Atualizados

Blocos
Conjunto - [cTe2k3
de

Dados

[ (ovietos, centroise 3
[B] (ovietos, centoie ) mediacogrpo L.
(Objto, Centrde ) 1 >

(Objeto:

4 []
Atribuicdo do objeto D (Objeto:
@__, aatenlmldg mas prine [ e Media do grupo_| D _____ N
[ ovietos, centroide ..» Nao
@\‘\' [c1]c2[c3l.. ] (Objetos, Centroide k) Centroides o O
D /

[g)

R]

“ 3> < foram alterados?

[ (bictos. Centroide 1

Atribuicao do objeto | (Obietos, Centroide 2) 3| Mededoomee [
a0 centroide mais préximo

Sim

Vetor de Centroides

: : oo, I

[F] (Obietos, centroide 1)

[c1[c2[c3]...] srmisososose [l o e
D, 8 o s
i

[&] cobietos, centroide ...

(Objetos, Centroide k)

Figura 2. Execugdo do algoritmo K-means da biblioteca Mahout no modelo de
programacio MapReduce.

3.3 Analise de Componentes Principais

Andlise de Componentes Principais (8) (ACP) € um dos procedimentos utilizados para
reduzir as dimensdes de um conjunto de dados de acordo com padrdes encontrados durante a
analise automatica dos principais componentes dos dados. Ao analisar grandes conjuntos de
dados, é imprescindivel a redugdo de sua dimensao para facilitar a manipulagdo e reduzir o
tempo gasto para processar este grande volume de dados.

O mesmo procedimento ¢ utilizado para andlise de dados textuais em razdo de serem
muito esparsos o que prejudicam as medidas de similaridades espaciais como a distincia
euclidiana, utilizada no algoritmo K-means.

A técnica consiste em substituir p varidveis de um conjunto de dados por um nimero
reduzido de varidveis g, que € a representagdo dos principais componentes do aglomerado
de dados. Além disso, sua representagdo em formatos reduzidos é produzida identificando
padrdes existentes nos dados, conservando as semelhancgas e diferencas entre os objetos do
conjunto de dados (8).

No procedimento ACP € necessdrio calcular a matriz de covariancia dos dados de
entrada operacdo usada para encontrar a relagdo entre as dimensdes do conjunto de dados.
Em seguida, a base do vetor para resolu¢do do método € calculada encontrando os autova-
lores (do inglés, eigenvalues) e autovetores( do inglés, eigenvector) por meio da equagdo
RT(XXT)R = A, em que X é a matriz de dados, R é uma matriz de autovetores e A cor-
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responde a matriz diagonal de autovalores. A proje¢do de um determinado dado C,, = R X
da dimensdo do espacgo original p para um subespacgo gerado por n principais componentes
que minimizam o erro médio quadrético (9).

O algoritmo ACP ¢€ executado com 3 etapas MapReduce, como € descrito no Algo-
ritmo 2.

Algorithm 2 Algoritmo Analise de Componentes Principais (MapReduce)

Dado n o nimero de dimensdes para o novo conjunto de dados, ou seja, o nimero
de componentes principais que serdo utilizados para reduzir o conjunto de dados origi-
nal.
Require: Matriz X; (k = nimero de documentos e [ = nimero de palavras dos conjuntos
de dados)en > 2

Ensure: Matriz reduzida X,

1: Calculo da média dos valores de cada coluna da matriz X em MapReduce;

2: Subtracdo da média obtida da matriz original X em MapReduce;

3: Calculo da matriz de covaridncia, autovalores e autovetores em MapReduce;

4: Escolha dos n maiores autovalores e autovetores;

Deste modo, sdo pecas principais durante a realizacdo deste procedimento de reducio
de dimensionalidade os autovalores e autovetores. Autovetores que possuem 0s maiores au-
tovalores sdo componentes principais dos conjuntos de dados, portanto sdo utilizados como
varidveis na formag@o do novos conjuntos de dados reduzidos.

3.4 Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation (10) € uma metologia probabilistica que descreve um corpo
textual através de tépicos, aplicado a diversas dreas para recuperagdo de informagdo (43).

A inferéncia estatistica utilizada pelo algoritmo LDA € descrita de forma que cada
tépico possui uma distribuicdo de probabilidade de acordo com as palavras contidas em cada
documento (44). A escolha de B tdpicos define a probabilidade da i-ésima palavra de um
documento como:

P(w;) = P(wi|z = j)P(z = j) 3)

no qual z; é uma varidavel oculta (do inglés, latent variable) e indica o tépico que a fesima
palavra vai integrar. Em seguida, P(w;|z; = j) determina a probabilidade de uma palavra w;
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participar do j-ésimo tépico. P(z; = j) define a probabilidade de escolha de uma palavra w;
do tépico j no documento atual, sua variagdo é dada através de diferentes documentos.

Através de P(w|z) é definido a importancia de uma palavra para um determinado t6-
pico, uma vez que P(z) estabelece a probabilidade de vinculo de um tépico no corpo textual
do documento. Sendo assim, cada documento é descrito com uma participa¢do de um con-
junto distinto de termos. Ao visualizar o corpo textual como uma mistura de probabilidades,
podemos descrever P(w|z) com um conjunto de D distribui¢do multinomial (devido a pos-
sibilidade de existéncia de dois resultados de interesse) ¢ sobre as palavras . Deste modo
P(w|z) é descrito pela Equac@o 4.

P(w|z = j) = ¢ (4)

Portanto P(z) é denotado com um conjunto de D distribui¢do multinomial 6 de acordo
com B tdpicos tGpicos a serem descobertos. Para uma palavra em um documento d, P(z =
j) = HJ(-d). A técnica LDA combina a Equacdo 3 com a distribui¢do de probabilidade em 6
provendo um modelo generativo completo para documentos (44, 45).

O Algoritmo 3 apresenta a sequéncia de operacdes realizadas pelo algoritmo LDA
desenvolvido no modelo MapReduce, para sua execucao sdo necessdrias definicdes de alguns
parametros de entrada. Os autores utilizaram como entrada a representacdo TF-IDF dos
conjuntos de dados, devido as caracterfisticas apresentadas na Secdo 3, definiram a quantidade
de tépicos a serem descobertos de acordo com as quantidades de grupos existentes em cada
um dos conjuntos de dados, limitaram as iteracdes do algoritmo em 20 vezes e utilizaram
valores default para os demais parametros.

Algorithm 3 Algoritmo Latent Dirichlet Allocation
Require: Conjunto de dados na representacdo TF ou TF-IDF, definicdo do nimero B de
tépicos, definir nimero de iteracdes ¢ e outros parametros (utilizados com valor default
do ambiente).
Ensure: B de tépicos, probabilidade de cada documento D pertencer a cada B tépicos
1: Iniciar B tépicos de forma aleatdria
2: repeat
3:  Executar tarefas Map (Veja o Algoritmo 4 );
4:  Execute tarefa shuffle;
5:  Executar tarefas Reduce (Veja o Algoritmo 5), ordenando e unindo as mudangas refe-
rentes ao nimero de tépicos encontrados;
until algoritmo convergir or nimero de iteragées >= 1
7: return B tépicos com w palavras e Probabilidade de cada um dos B tdpicos pertencer a
cada documento;

5
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Cada fungdo Map (Algoritmo 4) realiza os calculos de probabilidade (Equacdo 3)
para cada um das w palavras de cada um dos documento dos conjuntos de dados em paralelo,
retornando as palavras que constituem os B tdpicos a serem encontrados pelo algoritmo.

Algorithm 4 Funcido Map do algoritmo Latent Dirichlet Allocation
1: for all documentos D do
2:  for all palavras w do
3: calcular probabilidade da palavra do documento pertencer a um dos topicos
P(w;) = Y2, P(wilzi = j)P(zi = j)
P(w]z = j) = o1
end for
end for
6: return novo tépicos com w palavras para cada documento

AN

Em seguida, essas informacdes sdo passadas a fung¢do Reduce (Algoritmo 5) que é res-
ponsdvel pela unido das palavras pertencentes ao mesmo tépico e também atualizar os valores
que definem as probabilidades de participacdo de cada um dos tépicos nos documentos

Algorithm 5 Funcdo Reduce do algoritmo Latent Dirichlet Allocation
1: for all B Tépico descoberto do
2:  Atualizar as palavras presentes em cada tépico
3:  Definir a porcentagem de participagdo cada tdpico para os documentos
4
5

. end for
. return B tépicos com w palavras;

A saida do algoritmo LDA resulta em dois arquivos, no primeiro sao apresentados os
termos que cada um dos B tépicos contém, no segundo os valores de probabilidade que cada
tépico descoberto tem na caracterizacao do documento.

A seguir, serdo apresentadas as 4 abordagens avaliadas neste trabalho.

3.5 Abordagens utilizadas

Nesta Secdo serdo apresentados as estratégias realizadas para avaliagdo do agrupa-
mento de dados sobre diferentes conjuntos de dados textuais.

O valor fixado para reducdo de dimensionalidade com o algoritmo ACP foi escolhido
empiricamente, e limitada pelos hardwares commodities disponiveis para o desenvolvimento
deste trabalho. Para a abordagem de selecao de atributos proposta nesse trabalho, foram feitas
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analises da selecdo de 10, 50, 100, 250 e 500 atributos/termos mais relevantes da representa-
¢do do algoritmo LDA em tépicos.

3.5.1 Abordagem TF-IDF Nesta estratégia, os conjuntos de dados textuais foram repre-
sentados no modelo VSM pelo fator de peso TF-IDF, no qual foram aplicados stopwords para
remog¢do de palavras com alta frequéncia e aplicadas as radicalizacdes PorterStemming para
reducdo das palavras derivadas de um mesmo radical. Logo em seguida, o algoritmo K-means
foi aplicado de acordo com os nimeros de grupos esperados para cada um dos conjuntos.

3.5.2 Abordagem ACP e K-means Durante esta estratégia, as representagdes TF-IDF
dos conjuntos de dados foram reduzida para 100 dimensdes utilizando o algoritmo ACP para
extracdo dos atributos, ou seja, os 100 termos mais relevantes foram consideradas para for-
marem os novos conjuntos de dados. Apés a reducdo de dimensionalidade foi realizado o
agrupamento do conjunto de dados utilizando o algoritmo K-means de acordo com os nime-
ros de grupos esperados para cada um dos conjuntos.

3.5.3 Abordagem LDA Nesta estratégia, avaliamos a precisdo do algoritmo LDA para
0 agrupamento e extracdo de atributos para B tdpicos relacionados ao nimero de grupos
correto esperado para cada um dos conjuntos de dados.

Nao foi aplicado algoritmo K-means para o agrupamento, pois o algoritmo LDA re-
presenta os documentos dos conjuntos de dados em relag@o a probabilidade do documento
pertencer a um dos tépicos descobertos, formato utilizado para representacdo de grupos e
verificar acuracia dos tépicos obtidos.

3.54 Abordagem LDA e Selecio de atributos Nesta etapa, foram escolhidos os melho-
res resultados obtidos durante a etapa descrita na Se¢@o 3.4 para realizacdo da selecdo de
atributos/termos. Por exemplo, ao escolher 10 melhores termos de cada um dos B tdpicos
desejados, ou seja, serdo selecionados os 10 termos com as maiores probabilidades para cada
um dos B tdpicos encontrados, totalizando 50 caracteristicas relevantes para distingdo dos
documentos. O objetivo desta selec@o foi separar os diferentes assuntos tratados em cada um
dos conjuntos de dados pelos principais termos que parte dos topicos descobertos/encontrados
pelo algoritmo LDA.

Ap6s a selecdo de atributos, os conjuntos de dados sofreram transformacdes em suas
caracteristicas, eles passaram a serem compostos por apenas 50 termos ou dimensdes. Os
documentos que ndo apresentavam nenhum dos 50 termos selecionados foram removidos,
em seguida os conjuntos de dados foram encaminhados ao algoritmo K-means.

A visdo geral das abordagens utilizadas € apresentado na Figura 3

R. Inform. Teér. Apl. (Online) ® Porto Alegre ® v.24 en. 1 e p. 121-149 ¢ 2017 135



Comparacao entre abordagens escaldveis para o processamento de conjuntos de dados textu-
ais

4 Experimentos

Os experimentos foram executados em um cluster Hadoop 2.4.0 com integragdo Mahout
constituido por 5 computadores commodities com processador Intel Core i5 de 2.5 GHz, sis-
tema operacional Linux, meméria RAM de 4 GB e disco rigido de 500 GB, todas as maquinas
estavam conectadas por uma rede local, deste modo ndo ha interferéncia no fluxo de dados
da rede durante a execug@o dos experimentos.

A fim de avaliar a acurdcia da metodologia foram utilizados diferentes conjuntos de
dados reais, apresentados na Secdo 4.1.

Conjuntos de documentos

L

@adronlzagao dos conJunto§ StOpWOFdS e Stemmlng

l (Modelo de espaéovetonal (VSM)

Representagcéo c;os documentos]—» TF e TF-IDF
L i nallse de Componentesj

Selecdo de Atributos] Extragao de Atributos Principais (ACP)
(Atributos importantes) (Redugao de Dimensionalidade) atent Dlrechlet A”0cat|0f3

(LDA)
!
------------
/ Latent Direchlet AIIocatlon

l \ (LDA) /

Indices de validagéo
(Externos)

Figura 3. Visao geral da metodologia aplicada.

4.1 Conjunto de dados

Para a execugdo dos experimentos os autores elaboraram 4 conjuntos de dados tex-
tual obtidos através de Medline PubMed* (46), os artigos foram selecionados com base nos
conceitos: Chemical, Disease, Gene, Mutation e Species, de acordo com a ferramenta Pub-
Tator (47). Foi elaborado 1 conjunto com base no repositério 20Newsgroup® denominados

“4Disponivel em:http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
SRepositério 20Newsgroups disponivel em: http://qwone.com/ jason/20Newsgroups/
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20News.Dif5. Além disso foi utilizado os conjuntos SMART® e WebK’. Todos os conjuntos
de dados se diferenciam pela quantidade de objetos a serem processados e também pelos
assuntos tratados em cada documento de grupo distinto. Os dados textuais sdo de natureza
altamente esparsa e possuem grande/alta dimensionalidade (24).

A Tabela 1 apresenta de forma resumida a quantidade de objetos em cada um dos
conjuntos de dados, o nimero correto de grupos, o nimero de atributos da representagao
TF-IDF, a quantidade de atributos considerados para a redu¢do de dimensionalidade ACP
e o numero de atributos utilizados para a selecdo de atributos conforme os resultados do
algoritmo LDA.

Tabela 1. Caracteristicas dos conjuntos de dados

Conjunto

de #grupos  # objetos # atributos  # atributos # atributf)s

Dados TF-IDF ACP Selecio Atributos
PubMed Amostra 5 5-10% 29809
PubMed1 5 5-10° 491057
PubMed2 5 108 801770

PubMed3 5 2.5-10¢ 1020080 100 50

20news.Dif5 5 4.686 - 10% 19273
SMART 4 7.095 - 103 13859
WebK 4 4.202 - 103 15039

A quantidade de atributos na representacdo TF-IDF (Tabela 1) aumenta de acordo com
as quantidades de dados dos conjuntos de dados, mas também sofre influéncia da quantidade
de elementos presentes em seu corpo textual. O corpo textual dos conjuntos de dados PubMed
sdo compostos pelo titulo do artigo, nome dos autores, resumo do artigo (abstract). Consi-
derando o corpo textual do conjunto de dados SMART sdao compostos apenas por titulo dos
documentos. Observando o conjunto de dados 20news.Dif5, sua organizacdo € feita apenas
por mensagens de textos sobre 5 assuntos diferentes. Os documentos que estruturam o con-
junto de dados WebK sao paginas web definidas com HTML e suas fags de marcacdo. Todas
essas caracteristicas influenciam a representacdo dos documentos e sua dimensionalidade.

4.2 Avaliacdo de Resultados

Os resultados de agrupamentos obtidos foram avaliados de acordo com os indices
externos Ajusted Rand (AR), Fowlkes and Mallows (FM) e Mirkins (M) (48). Os indices
externos avaliam a similaridade entre agrupamentos de dados, desta forma podemos verificar

SRepositério SMART disponivel em: http://www.dataminingresearch.com/
index.php/ 2010/09/classic3-classic4-datasets/

7Repositério WebK disponivel em: http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/
project/theo-20/www/data/
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a semelhanga entre os resultados obtidos ap6s o agrupamento de dados com os resultados
“reais" ou esperados.

Considerando cada par de objetos x; € x; pertencente ao conjunto de dado X, tal que
1 # j, 08 grupos C,. € m. e Cy € my. Os agrupamentos podem ser classificados da seguinte
forma:

o 11: (z; € Cr)e(x; € Cr)emmy,(z; € Cg)e(z; € Cg) emmy

o 01: (z; € Cp)e(xj € Cryemm,,(z; & Cy)e(z; € Cy)emm,

e 10: (z; € Cp)e(zj € Cryemm,,(z; € Cy)e(z; ¢ Cy) emm,

e 00: (z; € Cr)e(x; ¢ Cryemm,,(z; & Cy)e(z; € Cy)emm,
Seja np; o nimero de todas as possiveis combinacdes de pares de objetos do conjunto
de dados (np; = n,(n, — 1)/2), sendo n, a quantidade total de objetos, np11 0 ndimero de

pares de objetos na situagc@o 11, npg; o nimero de pares de objetos na situacdo 01, npig €
npoo 0s nimeros de pares de objetos nas situacdes 10 e 00, respectivamente.

O indice Rand Ajustado (Ajusted Rand) é apresentado na Equagio 5. O Indice Ajusted
Rand considera apenas os pares de objetos que estdo no mesmo agrupamento, ou seja, 0s ob-
jetos serdo semelhantes quando estiverem no mesmo grupo, caso contrario, sao considerados
distintos.

AR np11 — (np11+np0173[§tﬂpn+npm) S
iy = -
(7a, m) (np11+npo1)+(mp11+npio) _ (np11+npo1)(npii+npio) )
2 npt

Algumas variagdes surgiram a partir do indice textitRand — RI (48) também foram
aplicadas, tais como o Indice Fowlkes and Mallows e o Indice Mirkin’s. O Indice FM é
mostrado na Equagd@o 6. Os seus valores sdo caracterizados proximos de 1 quando os agru-
pamentos sdo correspondentes, caso contrario assume valores perto de 0.

npii

\/(”Pu + np1o) (np11 + npo1)

FM (7, %) = (6)

E, por dltimo, o Indice Mirkin’s mostrado na Equagdo 7. o MI é um ajuste do In-
dice Rand (49) e assume o valor 0 quando os agrupamentos comparados sdo idénticas, caso
contrdrio assume um valor M € N | M > 1.

M(x®,7%) = no(no — 1)(1 — R(n®, 7)) ©)
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A utilizagdo dos indices de validagdo externos contribuem para verificar a porcen-
tagem de acertos obtida apds a realizagdo do agrupamento sobre os dados originais e pré-

processados.

Tabela 2. Resultado da avaliagdo de agrupamento realizado sem reducéo de
dimensionalidade, com a reducdo de dimensionalidade (ACP e LDA) e ap6s a selecdo de

atributos
Base de dados AR FM M
20news.Dif5 0,5141 (0,1156) 0,6231 (0,0867) 3683998 (966354,5984)

20news.Difs ACP 0,1695 (0,04770) 0,3409 (0,0387) 5974983 .4 (334067,4648)
20news.Dif5 LDA 0,6215 (0,0950) 0,7017 (0,0729) 2757987,8 (749216,1655)
20news.Dif5 S.A 0,2307 (0,0290) 0,4487 (0,01796) 6375036,6 (458566,8928)
SMART 0,3668 (0,0833) 0,5512 (0,0589) 13146286,6 (1762148,9294)
SMART ACP 0,2197 (0,0622) 0,4452 (0,0446) 16148784.4 (1313971,2703)
SMART LDA 0,5585 (0,1089) 0,6866 (0,0787) 9139552,2 (2207734,4200)
SMART S.A 0,1103 (0,0181) 0,4237 (0,0161) 18005891,4 (1238797,2884)
WebK 0,1275 (0,0557) 0,3777 (0,0361) 6303312,2222 (509122,9369)
WebK ACP 0,1050 (0,0523) 0,3517 (0,0393) 6316344 (353189,3695)
WebK LDA 0,3870 (0,1519) 0,5654 (0,1080) 6979328 (2836416,6249)
WebK S.A 0,0392 (0,0507) 0,3237 (0,03903) 6904330 (370633,4718)
Pubmed Amostra 0,6150(0,0915)  0,67218985(0,0998) 34817922 (1117456,0871)
Pubmed ACP 0,2161(0,0331) 0,3782(0,0257) 6538960,4(302513,0430)
Pubmed AmostraLDA  0,4580 (0,0656) 0,5710 (0,0518) 4538255,8000 (574423,1100)
Pubmed Amostra S.A  0,9129 (0,0035)  0,9303641784 (0,0028) 1519219,8000 (1710553,7768)
Pubmedl 0,2691 (0,0719) 0,2534 (0,0461) 58047624965,25 (2810098288,6933)
Pubmed! ACP 0,0633 (0,0094) 0,3083 (0,0042) 77091362609,6 (1065096644,6425)
Pubmed] LDA 0,2084 (0,0295) 0,3784 (0,0178) 66796137381(4973998978,0291)
Pubmedl S.A 0,3307 (0,0557) 0,4912 (0,0607) 57982706720 (4904625643,4351)
Pubmed2 0,2504 (0,0396) 0,2508 (0,0227) 2507489770764 (22734240895,4274)
Pubmed2 ACP N/D N/D N/D
Pubmed2 LDA 0,0989 (0,0165) 0,2820 (0,0128) 2917472745832 (6554022147,7149)
Pubmed2 S.A 0,5900 (0,0255) 0,6726 (0,0203) 154679709596,4 (46338658563,6303)
Pubmed3 0,2289 (0,0736) 0,3904 (0,0581) 2421646975518,86 (1804483360022,48)
Pubmed3 ACP N/D N/D N/D
Pubmed3 LDA 0,1639 (0,0862) 0,3334 (0,0700) 1689257500000 (164878101752,813)
Pubmed3 S.A 0,3068 (0,0997) 0,4643 (0,0666) 1480211294799 (283082467747,628)

4.3 Analise dos Resultados

A Tabela 2 mostra a média e o desvio padrio dos resultados de 10 execugdes alcancado

pela avaliagdo de agrupamento dos conjuntos de dados descritos de acordo com o nimero
conhecido de grupos apresentados na Se¢do 4.1 e os indices de avaliagdo externos mostrados
na Secdo 4.2. Os melhores resultados das avaliacdes s@o apontados em negrito separadamente
pelos indices externos, dois conjuntos de dados ndo foram avaliados para o algoritmo de
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reducdo de dimensionalidade ACP devido os conjuntos serem altamente esparsos e exigirem
configuracdes de hardware que superam os limites dos hardwares commodities utilizados no
desenvolvimento do trabalho.

Levando em consideragdio os conjuntos de dados que possuem até 103 objetos, os
melhores resultados foram obtidos com aplicacdo apenas do algoritmo LDA (3) que estdo
em negrito, no qual o algoritmo foi executado os 1" t6picos especificados de acordo com o
nimero de grupos presente na Tabela 1. Considerando os conjuntos de dados com mais de
10° objetos, os melhores resultados foram obtidos com a selecdo de atributos do algoritmo
LDA (4).

Os resultados obtidos apenas com a utiliza¢do do algoritmo K-means (1) para o agru-
pamento foram melhores que todas as tentativas de reducdo de dimensionalidade com o mé-
todo ACP. Os resultados experimentais mostram que a aplica¢do do algoritmo ACP a grandes
conjuntos de dados avaliados néo favorece a realizacio da etapa de agrupamento, isso devido
a péssima representag@o obtida pelo método para conjuntos com grande dimensionalidade de
dados. Deste modo, os resultados avaliados sdo piores que os obtidos com o agrupamento
partir do conjunto de dados da abordagem TF-IDF (1).

Por outro lado, a abordagem (3) LDA que utiliza o algoritmo LDA obteve melhores
resultados quando aplicado aos conjuntos de dados que possuem até 10* documentos. Ao
lidar com conjuntos textuais maiores que 10°> documentos a acuricia da abordagem LDA (4)
diminui em razdo da quantidade de palavras, ou seja, a dimensionalidade dos conjuntos.

A abordagem (4) LDA com a sele¢@o de atributos desenvolvida baseado nos termos
presentes em cada tépico encontrado pelo algoritmo LDA é uma abordagem que traz uma
melhora de ~ 13% para o processo de agrupamento de documentos textuais dos conjuntos
de dados com proporcdes de um contexto de dados escalavel. Pois, a representacdo dos
conjuntos de dados € feita pela sele¢do de atributos significativos inferidos estatisticamente,
garantindo a escolha de termos relevantes para os conjuntos de dados. Deste modo, a re-
presentacdo dos dados textuais deixam de ser altamente esparsos mantendo caracteristicas
relevantes para a etapa de agrupamento de dados.

Os resultados da média e desvio padrdo do indice Rand Ajustado de 10 execugdes
foram utilizados para andlise utilizando a distribucao T-Student. Os autores assumiram um
Intervalo de Confianca de 95%, obtendo um valor de o de 0.05. Em seguida, foram calculados
os valores de t para cada abordagem dado por distribui¢do ¢ = ¢[1_4/2:n—1] X D—\/g, onde n é
definido pelo nimero de amostras, D P é o desvio padrdao da amostra, n — 1 representa graus
de liberdade (50, 51).

As Figuras 4(a),4(b),4(c),4(d),5(a),5(b),5(c) mostram os gréficos de comparacio en-
tre as abordagens propostas nesse trabalho definidos pela media + Intervalo de Confianca.
Foram feitos testes visuais levando em conta a sobreposicao dos intervalos de confiangas de
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neste trabalho. Valor de AR no eixo y e bases balho. Valor de AR no eixo y e bases no eixo
no eixo X. X.

3 v 3

9 oF & <
& & < & & & ¢
& & W 3 $
& B & &

(c) Anilise da média do conjunto de dados (d) Andlise da média do conjunto de dados
SMART para as abordagens propostas neste PubMed Amostra para as abordagens propos-
trabalho. Valor de AR no eixo y e bases no tas neste trabalho. Valor de AR no eixo y e
eixo X. bases no eixo x.

Figura 4. Avaliacao das abordagens dos conjunto 20news.Diff5, WebK, SMART e PubMed
Amostra por meio média £ Intervalo de Confianca

cada abordagem.

No conjunto de dados 20news.Diff5 (Ver Figura4(a)), temos sobreposi¢do entre as
abordagens TF-IDF e LDA. Abordagem LDA ¢é melhor que as abordagens ACP e S.A. Abor-
dagem TF-IDF melhor que ACP e S.A. Nao hd sobreposi¢do de intervalos de confiancas.
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dados PubMed]1 para as abordagens de dados PubMed2 para as aborda- de dados PubMed3 para as aborda-

propostas neste trabalho. Valor de gens propostas neste trabalho. Va- gens propostas neste trabalho. Va-

AR no eixo y e bases no eixo x. lor de AR no eixo y e bases no eixo lor de AR no eixo y e bases no eixo
x. Nao foram apresentados valores x. Nao foram apresentados valores
para abordagem ACP para abordagem ACP

Figura 5. Grificos da avaliagao das abordagens dos conjunto PubMed1, PubMed?2 e
PubMed3 por meio média + Intervalo de Confianca

No conjunto de dados WebK (Ver Figura4(b)). Abordagem LDA € melhor que as abor-
dagens TF-IDF, ACP e S.A. Entretanto as abordagens TF-IDF, ACP e S.A tem sobreposicdo
de intervalos de confianga, requerendo aplicagéo do teste-t.

No conjunto de dados SMART (Ver Figurad(d)). Abordagem LDA é melhor que
as abordagens TF-IDF, ACP e S.A. Abordagem TF-IDF melhor que ACP e S.A. Ndo ha
sobreposi¢do de intervalos de confiancas.

No conjunto de dados PubMed Amostra (Ver Figura4(b)). Abordagem S.A é melhor
que as abordagens TF-IDF, ACP e LDA. Abordagem TF-IDF melhor que ACP e LDA. Por
fim abordagem LDA melhor que ACP. Nao hd sobreposi¢do de intervalos de confiancas.

No conjunto de dados PubMed1 (Ver Figura5(a)), temos sobreposi¢do entre algumas
abordagens. Sendo necessdrio aumentar o niimero de replicagdes ou aplicacio de do teste-
t. Entretanto, a abordagem S.A com 50 atributos € melhor que as abordagens LDA e ACP.
Logo a abordagem LDA ¢ melhor que a abordagem ACP, mas ndo é melhor que a abordagem
TF-IDF.

No conjunto de dados PubMed2(Ver Figura 5(b)) e PubMed3 (Ver Figura 5(c)), todas
as abordagens s@o diferentes entre si, sendo a abordagem S.A com 50 atributos a melhor
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devido o seu valor da média ser maior.

A avaliacdo da seleg@o de atributos proposta foi elaborada utilizando 10, 50, 100, 250
e 500 termos mais relevantes dos tépicos encontrados pelo algoritmo LDA. A Figura 6 apre-
senta a média de 10 execugdes do algoritmo K-means sobre o conjunto de dados obtido apds
a selecdo de atributos. Os valores apresentados sdo referentes ao indice AR que considera
apenas pares de objetos que estdo no mesmo agrupamento de dados.

Ao observar os conjuntos textuais pequenos (20news.dif5, WebK e SMART), quanto
maior a quantidade de termos considerados durante a selecdo, melhor sdo os valores obtidos
pelo indice AR. J4 os conjuntos textuais grandes (PubMed Amostra, PubMedl ,PubMed?2 e
PubMed3) essa relagdo € inversa. Quanto maior a quantidade de termos a serem consideradas
para elaborag@o do novo espago dimensional, pior os resultados obtidos.

1.0

0.8}

0.6

AR
o
°
0

0.4}
0.2} /

0.0

10 50 100 250 500
Atributos

o—o 20news.dif5 e—e PubMed Amostra oo PubMed2
e—e SMART ¢ ¢ PubMedl e—e PubMed3
e—e WebK

Figura 6. Relacdo AR vs Quantidade de Atributos utilizados na sele¢do de atributos para
geracdo da nova representagdo dos conjuntos de dados .

As caracteristicas das bases construidas pelos autores devem ser consideradas durante
a avaliacdo. Os assuntos tratados por elas possuem relagdes que ocasionam sobreposicao de
classes, influenciando o agrupamento.
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5 Conclusao

Os resultados apresentados na Tabela 2 permitem concluir que as técnicas para re-
ducdo de dimensionalidade (ACP e LDA) quando aplicadas a grandes conjuntos de dados
textuais ndo favorecem o agrupamento. Sendo assim, a técnica de agrupamento de dados K-
means obtém melhores resultados sobre grandes conjuntos de dados quando néo realizamos
a redugdo de dimensionalidade. Tais resultados foram verificados em diferentes conjuntos de
dados propostos neste trabalho.

O método para selecdo de atributos desenvolvido e avaliado pelos autores, obtém me-
lhores resultados quando aplicada a conjuntos de dados textuais maiores utilizando apenas
50 atributos/termos para representacio de cada documentos. Em contrapartida, a utilizagdo
método LDA obtém melhores resultados quando aplicado a conjuntos textuais que possuem
poucos documentos.

As abordagens estudadas possuem implementacdes sobre o modelo MapReduce, o
que possibilita a utilizacdo do processamento paralelo e distribuido de forma escaldvel, po-
dendo aumentar ou diminuir o nimero de maquinas a serem utilizadas de acordo com as
necessidade de processamento.

Com o crescimento da quantidade de dados geradas atualmente, a comparagdo de
técnicas e algoritmos desenvolvidos devem ser aplicadas em conjuntos de dados reais mais
robustos para que os resultados obtidos tenham sejam validos para utilizagdo no campo da
pesquisas e na sociedade.

Como trabalhos futuros, devem ser avaliados outros métodos para representagdo Bag-
of-Words, que proporcionem a ponderagdo de termos melhor aos conjuntos de dados e tam-
bém avaliacdo de outras técnicas para pré-processamento de dados. Também serd investigado
a utilizacdo do uso de meta-feature para representacdo das caracteristica dos documentos
€cOmo um conjunto.
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